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ABSTRAK 

 

Studi ini merancang dan membandingkan model machine learning optimal untuk 

memprediksi sifat mekanik aluminium paduan dengan kode 1050 (A91050) 

berdasarkan komposisi persentase unsur kimia aluminium menggunakan software 

rapidminer dengan algoritma decision tree dan Random Forest. Tujuannya adalah 

untuk mengambangkan model prediksi berbasis data yang memiliki akurasi tinggi 

dalam upaya meminimalisir pengujian fisik pada aluminium dengan berbagai jenis 

komposisinya. Pemodelan machine learning dalam studi ini memiliki sembilan 

variabel input yang terdiri dari unsur kimia aluminium seperti Al, Mg, Zn, Ti, Cu, 

Mn, Cr, Fe, Si, dan dua variabel output atau target yang terdiri dari YS dan TS. 

Selain itu, Heatmap correlation digunakan untuk mengamati korelasi antara unsur-

unsur kimia dan sifat mekanik aluminium paduan.Perbandingan dari algoritma-

algoritma ini menunjukkan bahwa Random Forest (RF) memiliki performa lebih 

baik daripada algoritma lain dalam memprediksi YS dengan MAE sebesar 7,157, 

RMSE sebesar 11,248, dan nilai SC sebesar 0,977.Di sisi lain, Random Forest (RF) 

juga memiliki performa lebih baik dalam memprediksi TS dengan MAE sebesar 

29,296, RMSE sebesar 42,382, dan nilai SC sebesar 0,443. 

Kata kunci: Machine learning, Rapidminer, Aluminium, Algoritma, Tensile 

strength, Yield strength 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

ABSTRACT 

 

This study designs and compares optimal machine learning models for predicting 

the mechanical properties of alloyed aluminum with code 1050 (A91050) based on 

the percentage composition of chemical elements using the software RapidMiner 

with decision tree and Random Forest algorithms. The aim is to develop a data-

driven predictive model with high accuracy to minimize the need for physical 

testing on aluminum with various compositional variations. The machine learning 

modeling in this study involves nine input variables, comprising chemical elements 

such as Al, Mg, Zn, Ti, Cu, Mn, Cr, Fe, Si, and two output or target variables, YS 

and TS (yield strength and tensile strength). Additionally, a Heatmap correlation is 

employed to observe the correlations between the chemical elements and the 

mechanical properties of the alloyed aluminum. The comparison of these 

algorithms reveals that Random Forest (RF) outperforms other algorithms in 

predicting YS with a Mean Absolute Error (MAE) of 7.157, Root Mean Square 

Error (RMSE) of 11.248, and a coefficient of determination (SC) of 0.977. On the 

other hand, Random Forest (RF) also exhibits better performance in predicting TS 

with an MAE of 29.296, RMSE of 42.382, and SC value of 0.443. 

Keywords: Machine learning, Rapidminer, Aluminium, Algorithm, Tensile 

strength, Yield strength 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Aluminium merupakan salah satu material yang paling sering digunakan 

dalam berbagai industri karena memiliki berbagai keunggulan seperti ringan, tahan 

korosi, dan mudah diolah[1]. Pengolahan aluminium dilakukan dengan pengecoran 

dan terbagi menjadi 2 yaitu aluminium murni dan aluminium paduan. Perbedaannya 

terletak pada konsentrasi aluminiumnya misal aluminium murni bisa memiliki 

kandungan aluminium sampai dengan 90% dan dipadu dengan material lain untuk 

menambah kekuatan mekaniknya. Sedangkan pada aluminium paduan komposisi 

logam paduan bisa jadi besar pada aluminium itu sendiri[2]. Salah satu faktor yang 

mempengaruhi sifat mekanik dari aluminium adalah komposisi kimia, kekuatan 

mekanik pada alumunium dapat ditingkatkan dengan penambahan unsur pemadu 

seperti Cu, Mg, Zn, Mn, V, Fe, Si dan Ni. 

Terdapat beberapa jenis pengujian mekanis untuk menentukan sifat mekanik 

aluminium, diantaranya meliputi pengujian tarik (tensile test), pengujian kekerasan 

(hardness test), pengujian impak (impact test) dan pengujian mekanik lanjut 

meliputi pengujian fatik (fatique test), pengujian mulur (creep test), pengujian 

frakture (fracture test), dan pengujian keausan (wear test)[3]. Tujuan uji mekanis 

pada material adalah untuk mengukur sifat-sifat mekanis dari material tersebut, 

seperti kekuatan, kekakuan, ketahanan, dan elastisitas. Dengan menguji sifat 

mekanis dari material, kita dapat menentukan apakah material tersebut cocok atau 

tidak digunakan dalam aplikasi tertentu. Misalnya, jika material diuji dan 

ditemukan tidak cukup kuat, maka material tersebut tidak dapat digunakan dalam 

aplikasi yang membutuhkan kekuatan tinggi. uji mekanis juga dapat digunakan 

untuk membandingkan sifat mekanis dari beberapa jenis material yang berbeda, 

sehingga dapat membantu dalam memilih material yang paling cocok untuk 

aplikasi tertentu sesuai dengan manfaat dan kegunaannya. Pengujian mekanis ini 

tentunya memakan banyak biaya dan waktu sehingga mengurangi keefisienan 

dalam proses manufaktur. 
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Dalam perkembangan yang pesat dari kecerdasan buatan (AI), khususnya 

machine learning, banyak penelitian yang memanfaatkan data untuk mengurangi 

pengujian secara fisik dan meningkatkan efisiensi dan efektivitas dalam berbagai 

bidang. Salah satu cara yang digunakan untuk mengolah data dan menganalisis 

informasi dari berbagai sumber adalah melalui platform analytics seperti 

RapidMiner, Weka, SAS, Alteryx, KNIME, dan Python. Dengan platform analytics 

tersebut, para peneliti dapat memproses data besar dan menghasilkan informasi 

yang lebih akurat, serta memprediksi kemungkinan hasil berbagai situasi dan 

masalah. Hal ini membuka peluang baru untuk inovasi dan kemajuan dalam bidang-

bidang seperti manufaktur, kesehatan, keuangan, dan lain-lain. Penelitian oleh 

Stefanus pada tahun 2021 menunjukkan bahwa proses rekayasa sangat 

membutuhkan peran komputasi untuk memperoleh akurasi dan kehandalan yang 

tinggi. Kompetisi yang ketat di dunia industri menuntut siklus desain yang pendek 

yang didasarkan pada simulasi numerik untuk mengurangi pengujian prototipe 

secara fisik dan dapat memprediksi proses pengujian dengan data yang telah 

dihasilkan dari pengujian sebelumnya[4]. Komputasi engineering juga diterapkan 

pada ilmu material, dan ada beberapa referensi yang menyebutkan penggunaan 

teknologi berbasis kecerdasan buatan di bidang pengolahan dan rekayasa logam. 

David dalam penelitiannya tentang Prediksi kurva tegangan-regang bilinear paduan 

aluminium menggunakan kecerdasan buatan dan big data juga menerapkan 

komputasi engineering[5]. 

Perkembangan teknologi industri yang pesat harus diiringi dengan evaluasi 

sifat-sifat berbagai bahan logam yang digunakan dalam konstruksi untuk 

memastikan keberhasilan produk dan mengurangi kemungkinan terjadinya 

kegagalan. Model berbasis data dapat menjadi alternatif yang lebih efisien karena 

tidak memerlukan pengujian fisik langsung yang memakan waktu lama, mahal, dan 

tidak ramah lingkungan.   

Desmarita leni dkk (2022), dalam penelitian dengan judul “Perbandingan 

Alogaritma Machine Learning Untuk Prediksi Sifat Mekanik Pada Baja Paduan 

Rendah” meneliti tentang prediksi sifat mekanik baja paduan rendah menggunakan 

machine learning. Studi ini membandingkan tiga algoritma, yaitu pohon keputusan 

(decision tree/DT), hutan acak (random forest/RF), dan jaringan saraf tiruan 
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(artificial neural network/ANN), di mana algoritma ANN memiliki performa yang 

lebih baik dengan menghasilkan nilai RMSE sebesar 6,187 dengan pengaturan 

parameter siklus pelatihan 30.000, tingkat pembelajaran 0.007, momentum 0.9, dan 

ukuran lapisan tersembunyi sebanyak 9[6]. 

Pada penelitian D. Merayo dkk (2020) dengan judul “Prediction of Physical 

and Mechanical Properties for Metallic Materials Selection Using Big Data and 

Artificial Neural Networks”, hasil studi menunjukan sebuah jaringan saraf tiruan 

(ANN) dibangun dengan ribuan perceptron, topologi dan koneksi ANN telah 

dioptimalkan untuk mempercepat pelatihan dan kapasitas prediktif ANN. Setelah 

pelatihan yang sesuai, sistem mampu membuat prediksi tentang densitas material 

dan modulus Young dengan kepercayaan rata-rata lebih dari 99% dan 98%, masing-

masing[5]. 

Dalam penelitian Ankit Agrawal dkk (2014) dengan judul “Exploration of 

data science techniques to predict fatigue strength of steel from composition and 

processing parameters”, hasil studi menunjukan keberhasilan mendemonstrasikan 

kegunaan alat penambangan data seperti ini untuk merangking komposisi dan 

parameter proses sesuai potensi mereka dalam memprediksi kekuatan kelelahan 

baja, dan benar-benar mengembangkan model prediktif untuk hal yang sama[7]. 

Dalam penelitian Samir Kendale dkk (2018) dengan judul “Supervised 

Machine-learning Predictive Analytics for Prediction of Postinduction 

Hypotension” hasil studi menunjukan Dari 13.323 kasus, 1.185 (8,9%) mengalami 

hipotensi pasca induksi. Area di bawah kurva karakteristik operasi penerima 

menggunakan regresi logistik adalah 0,71 (95% CI, 0,70 hingga 0,72), mesin vektor 

pendukung adalah 0,63 (95% CI, 0,58 hingga 0,60), naive Bayes adalah 0,69 (95% 

CI, 0,67 hingga 0,69), tetangga terdekat k adalah 0,64 (95% CI, 0,63 hingga 0,65), 

analisis diskriminan linear adalah 0,72 (95% CI, 0,71 hingga 0,73), hutan acak 

adalah 0,74 (95% CI, 0,73 hingga 0,75), jaringan saraf tiruan adalah 0,71 (95% CI, 

0,69 hingga 0,71), dan mesin penguat gradien adalah 0,76 (95% CI, 0,75 hingga 

0,77). Area set uji untuk mesin penguat gradien adalah 0,74 (95% CI, 0,72 hingga 

0,77). Keberhasilan teknik ini dalam memprediksi hipotensi pasca induksi 

menunjukkan kelayakan model pembelajaran mesin untuk analitik prediktif dalam 
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bidang anestesiologi, dengan kinerja tergantung pada pemilihan model dan 

penyetelan yang sesuai[8]. 

Penelitian ini bertujuan merancang sebuah pemodelan dengan machine 

learning menggunakan software rapid miner dengan algaritma decision Random 

Forest. Tujuannya adalah untuk mengambangkan model prediksi berbasis data 

yang memiliki akurasi tinggi dalam upaya meminimalisir pengujian fisik pada 

aluminium dengan berbagai jenis komposisinya. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang dan permasalahan dapat ditarik rumusan masalah 

sebagai berikut: 

1. Bagaimana pengaruh unsur kimia paduan  aluminium terhadap  Yield 

Strength (YS) dan Tensile Strength (TS)? 

2. Merancang pemodelan machine learning untuk memprediksi sifat 

mekanik aluminium berdasarkan unsur kimia paduan. 

3. Bagaimana cara mengevaluasi pemodelan machine learning dalam 

memprediksi sifat mekanik aluminium? 

 

1.3 Batasan Masalah 

Pada penelitian ini dibatasi hanya untuk menghitung nilai Sifat mekanik 

(yield strength dan tensile strength) pada aluminium paduan dengan kode 1050 

(A91050). Dalam penelitian ini algaritma yang digunakan adalah Random Forest 

dan Decision tree. 

 

1.4 Tujuan Penelitian dan Manfaat Penelitian 

1.4.1 Tujuan penelitian 

Tujuan Penelitian ini bertujuan merancang sebuah pemodelan dengan 

machine learning menggunakan aplikasi rapidminer dengan tujuan 

mengambangkan  model prediksi berbasis data yang memiliki akurasi tinggi dalam 

upaya meminimalisir pengujian fisik pada aluminium dengan berbagai jenis 

komposisinya. 
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1.4.2 Manfaat penelitian 

Manfaat dari penelitian yang dilakukan, yaitu: 

1. Dapat membangun sebuah model algoritma pada machine learning yang 

dapat memprediksi sifat mekanik baja paduan rendah secara efektif dan 

akurat berdasarkan komposisi aluminium.  

2. Mengatasi kelemahan pada pengujian fisik secara langsung yang meliputi 

masalah lingkungan, waktu, biaya, keahlian, dan ketelitian dalam 

pengujiannya.  

 

1.5 Sistematika Penulisan 

Sistematika penulisan laporan skripsi adalah sebagai berikut: 

BAB I  : PENDAHULUAN 

Pada bab I ini terdiri dari latar belakang, maksud dan tujuan, Batasan 

masalah dan sistematika penulisan. 

BAB II       : TINJAUAN PUSTAKA 

Pada bab II ini dibahas mengenai teori-teori yang berkaitan dengan 

penelitian yang akan dilakukan.  

BAB III      : METODOLOGI PENELITIAN 

Pada bab III ini berisi mengenai rancangan dari penelitian yang 

dilakukan, metode dan langkah-langkah dalam penelitian. 

BAB IV      : DATA DAN ANALISA 

Pada bab IV ini berisi tentang data hasil analisis algoritma machine 

learning serta pembahasannya. 

BAB V       : PENUTUP 

Pada bab V ini berisi kesimpulan tentang data-data yang diperoleh, 

serta diberikan saran sebagai penunjang pengembangan selanjutnya. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1 Aluminium 

Aluminium diambil dari bahasa Latin: alumen, alum. Orang-orang Yunani 

dan Romawi kuno menggunakan aluminium sebagai cairan penutup pori-pori dan 

bahan penajam proses pewarnaan. Pada tahun 1787, Lavoisier menduga bahwa 

unsur ini adalah Oksida logam yang belum ditemukan. Pada tahun 1761, de 

Morveau mengajukan nama alumine untuk basa alum. Pada Tahun 1827, Wohler 

disebut sebagai ilmuwan yang berhasil mengisolasi logam ini. Pada 1807, Davy 

memberikan proposal untuk menamakan logam ini Aluminum, walau pada 

akhirnya setuju untuk menggantinya dengan Aluminium. Nama yang terakhir ini 

sama dengan nama banyak unsur lainnya yang berakhir dengan “ium”[9]. Berikut 

bentuk material aluminium yang dapat dilihat pada Gambar 2.1. 

 

 
Gambar 2.1 Aluminium[10] 

 

Aluminium ditemukan pada tahun 1825 oleh Hans Christian Oersted.Baru 

diakui secara pasti oleh F. Wohlerpada tahun 1827. Sumber unsur ini tidak terdapat 

bebas, bijih utamanya adalah bauksit. Penggunaan Aluminium antara lain untuk 

pembuatan kabel, kerangka kapal terbang, mobil dan berbagai produk peralatan 

rumah tangga. Senyawanya dapat digunakan sebagai obat, penjernih air, fotografi 

serta sebagai ramuan cat, bahan pewarna, ampelas dan permata sintesis. Aluminium 

murni adalah logam yang lunak, tahan lama, ringan, dan dapat ditempa dengan 

penampilan luar bervariasi antara keperakan hingga abu- abu, tergantung kekasaran 
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permukaannya. Kekuatan tarik Aluminium murni adalah 90 MPa, sedangkan 

aluminium paduan memiliki kekuatan Tarik berkisar hingga 600 MPa[11]. 

Aluminium memiliki berat sekitar satu pertiga baja, mudah ditekuk, diperlakukan 

dengan mesin, dicor, ditarik (drawing), dan diekstrusi[12].  

Klasifikasi penggolongan aluminium terbagi menjadi 2 yaitu: 

1. Aluminium Murni  

Aluminium 99% tanpa tambahan logam paduan apapun dan dicetak dalam 

keadaan biasa, hanya memiliki kekuatan tensil sebesar 90 MPa, terlalu lunak 

untuk penggunaan yang luas sehingga seringkali aluminium dipadukan 

dengan logam lain. 

2. Aluminium Paduan  

Elemen paduan yang umum digunakan pada aluminium adalah silikon, 

magnesium, tembaga, seng, mangan, dan juga lithium sebelum tahun 1970. 

Secara umum, penambahan logam paduan hingga konsentrasi tertentu akan 

meningkatkan kekuatan tensil dan kekerasan, serta menurunkan titik lebur. 

Jika melebihi konsentrasi tersebut, umumnya titik lebur akan naik disertai 

meningkatnya kerapuhan akibat terbentuknya senyawa, kristal, atau granula 

dalam logam. Kelemahan aluminium paduan adalah pada ketahanannya 

terhadap lelah (fatigue). Aluminium paduan tidak memiliki batas lelah yang 

dapat diperkirakan seperti baja, yang berarti failure akibat fatigue dapat 

muncul dengan tiba-tiba bahkan pada beban siklik yang kecil[13]. 

 

2.1.1 Sifat Mekanik Aluminium 

A. Unsur Kimia 

Aluminium ialah unsur kimia. Lambang aluminium ialah Al (Bahasa Latin: 

Aluminium), dan nomor atomnya 13. Aluminium ialah logam paling berlimpah. 

Aluminium bukan merupakan jenis logam berat, tetapi merupakan elemen yang 

berjumlah sekitar 8% dari permukaan bumi dan paling berlimpah ketiga. 

Aluminium terdapat dalam penggunaan aditif makanan, antasida, buffered aspirin, 

astringents, semprotan hidung, antiperspirant, air minum, knalpot mobil, asap 

tembakau, penggunaan aluminium foil, peralatan masak, kaleng, keramik, dan 
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kembang api. Berikut adalah gambar unsur dan ikatan molekul aluminium yang 

dapat dilihat pada Gambar 2.2 dan Gambar 2.3. 

 

 
Gambar 2.2 Unsur kimia aluminium[10] 

 

 
Gambar 2.3 Salah satu contoh ikatan unsur kimia aluminium dengan unsur kimia 

klorida yang membentuk senyawa[10] 

 

Resistansi terhadap korosi terjadi akibat fenomena pasivasi, yaitu 

terbentuknya lapisan aluminium oksida ketika aluminium terpapar dengan udara 

bebas[14].  

Lapisan aluminium oksida ini mencegah terjadinya oksidasi lebih jauh. 

Dalam keadaan murni aluminium terlalu lunak, terutama kekuatannya sangat 

rendah untuk dapat dipergunakan pada berbagai keperluan teknik. Dengan 

pemaduan ini dapat diperbaiki jenis dan pengaruh unsur-unsur paduan terhadap 

perbaikan sifat aluminium antara lain:  

1. Silikon (Si)  

Dengan atau tanpa paduan lainnya silikon mempunyai ketahanan terhadap 

korosi. Bila bersama aluminium ia akan mempunyai kekuatan yang tinggi 
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setelah perlakuan panas, tetapi silikon mempunyai kualitas pengerjaan mesin 

yang jelek, selain itu jugamempunyai ketahanan koefisien panas yang rendah.  

2. Tembaga (Cu)  

Dengan unsur tembaga pada aluminium akan meningkatkan kekerasannya 

dan kekuatannya karena tembaga bisa memperhalus struktur butir dan akan 

mempunyai kualitas pengerjaan mesin yang baik, mampu tempa, keuletan 

yang baik dan mudah dibentuk. 

3. Magnesium (Mg)  

Dengan unsur magnesium pada aluminium akan mempunyai ketahanan 

korosi yang baik dan kualitas pengerjaan mesin yang baik, mampu las serta 

kekuatannya cukup. 

4. Nikel (Ni)  

Dengan unsur nikel aluminium dapat bekerja pada temperatur tinggi, 

misalnya piston dan silinder head untuk motor. 

5. Mangan (Mn)  

Dengan unsur mangan aluminium sangat mudah dibentuk, tahan korosi baik, 

sifat dan mampu lasnya baik. 

6. Seng (Zn)  

Umumnya seng ditambahkan bersama-sama dengan unsur tembaga dalam 

prosentase kecil.  

7. Ferro (Fe)  

Penambahan ferro dimaksud untuk mengurangi penyusutan, tapi penambahan 

ferro (Fe) yang besar akan menyebabkan struktur perubahan butir yang kasar 

namun hal ini dapat diperbaiki dengan Mg atau Cr.  

8. Titanium (Ti)  

Penambahan titanium pada aluminium dimaksud untuk mendapat struktur 

butir yang halus. Biasanya penambahan bersama-sama dengan Cr dalam 

prosentase 0,1%, titanium juga dapat meningkatkan mampu mesin. 
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B. Sifat Mekanik Aluminium 

Aluminium merupakan material yang sangat diandalkan dalam berbagai 

aplikasi industri, termasuk dalam bidang teknik mesin. Hal ini tidak terlepas dari 

sifat mekaniknya yang jauh lebih baik dari baja paduan lainnya, untuk mengetahui 

sifat mekanik aluminium biasanya diuji dengan mesin uji tarik, dimana hasilnya 

dapat dilihat dari kurva tegangan dan regangan seperti yang terlihat pada Gambar 

2.4. 

 
Gambar 2.4 Kurva tegangan dan regangan[15] 

 

Sifat-sifat mekanik aluminium seperti yield strength (YS), ultimate tensile 

strength (UTS), elongation (EL), dan reduction area (RA) memiliki peranan krusial 

dalam menentukan peforma aluminium. 

a. Yield strength (YS) 

Yield strength adalah tegangan maksimum yang dapat ditahan oleh sebuah 

material sebelum mengalami perubahan permanen atau deformasi plastis. 

Sifat ini menunjukkan batas kekuatan material saat terjadi deformasi awal. 

Pengetahuan tentang yield strength aluminium sangat penting dalam 

mendesain struktur dan komponen mesin yang mampu menahan beban dan 

tegangan yang diberikan. YS dapat dihitung menggunakan persamaan 

2.1[16]. 

 

YS = Fy / A0......................................................................................(2.1) 

 

Dimana : 

 Fy adalah tegangan batas elastis dan A0 adalah luas penampang awal. 
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b. Ultimate tensile strength (UTS) 

Ultimate tensile strength adalah tegangan maksimum yang dapat ditahan 

oleh sebuah material sebelum mengalami kegagalan atau patah. Sifat ini 

mengindikasikan batas kekuatan maksimum aluminium. UTS penting 

dalam menentukan kekuatan material saat menghadapi beban tarik 

maksimum dalam aplikasi teknik mesin. UTS dapat dihitung menggunakan 

persamaan 2.2[16]. 

 

UTS = Fu / A0.........................................................................(2.2) 

 

Dimana : 

 Fu adalah tegangan maksimum dan A0 adalah luas penampang awal. 

c. Elongation (EL) 

Elongation adalah persentase perubahan panjang material saat terjadi 

pengujian tarik hingga material patah. Sifat ini menggambarkan seberapa 

plastis material dapat mengalami deformasi sebelum patah. Elongation 

memberikan informasi tentang kelenturan dan keuletan aluminium dalam 

menghadapi beban yang mengakibatkan perubahan bentuk. EL dapat 

dihitung menggunakan persamaan 2.3[17]. 

 

EL = (L - L0) / L0 x 100%…..............................................(2.3) 

 

Dimana : 

L adalah panjang bahan setelah diuji tarik, L0 adalah panjang bahan 

sebelum diuji Tarik 

d. Reduction area (RA) 

Reduction area adalah persentase penurunan luas penampang material 

setelah pengujian tarik. Sifat ini menunjukkan kemampuan aluminium 

dalam menyerap energi deformasi sebelum patah. Reduction area juga 

menggambarkan keuletan material dalam menghadapi beban yang 

menyebabkan perubahan bentuk. RA dapat dihitung menggunakan 

persamaan 2.4[17]. 
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RA = (A0 - A) / A0 x 100%….............................................................(2.4) 

 

Dimana : 

A0 adalah luas penampang awal bahan, dan A adalah luas penampang bahan 

setelah diuji tarik. 

 

Pentingnya sifat-sifat mekanik ini dalam aplikasi teknik mesin adalah untuk 

memastikan keandalan, kekuatan, kelenturan, dan keuletan aluminium dalam 

kondisi operasional yang beragam. 

Kebutuhan produk manufaktur terhadap aluminium sangatlah tinggi. 

Aluminium merupakan logam yang ringan, kuat, tahan korosi, dan memiliki 

konduktivitas panas dan listrik yang baik. Keunggulan ini membuat aluminium 

menjadi bahan pilihan dalam berbagai industri, termasuk otomotif, pesawat 

terbang, konstruksi, elektronik, dan kemasan. 

Salah satu contoh penggunaan aluminium dalam industri manufaktur adalah 

pada industri otomotif. Aluminium digunakan dalam pembuatan bodi kendaraan 

untuk mengurangi berat dan meningkatkan efisiensi bahan bakar. Dengan 

menggunakan aluminium, mobil dapat menjadi lebih ringan dan memiliki performa 

yang lebih baik. Selain itu, aluminium juga digunakan dalam pembuatan mesin dan 

bagian lainnya, seperti transmisi, suspensi, dan sistem pendingin. Pada gambar 2.5 

dibawah merupakan penampakan kerangka mobil yang terbuat dari aluminium. 

 

 
Gambar 2.5 Rangka mobil yang terbuat dari aluminium[18] 
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Contoh lainnya adalah dalam industri pesawat terbang. Aluminium 

digunakan dalam pembuatan badan pesawat dan komponen strukturalnya. 

Kekuatan dan keuletan aluminium membuatnya cocok untuk digunakan dalam 

pesawat, yang harus dapat menahan tekanan dan kecepatan tinggi. Selain itu, 

aluminium juga digunakan dalam sistem penghantaran listrik dan pendingin di 

dalam pesawat. 

Secara keseluruhan, aluminium memiliki peran penting dalam industri 

manufaktur. Keunggulannya dalam hal kekuatan, ringan, dan ketahanan terhadap 

korosi membuatnya menjadi bahan pilihan dalam berbagai aplikasi, mulai dari 

mobil dan pesawat terbang hingga berbagai peralatan elektronik dan kemasan. 

Dengan perkembangan teknologi dan permintaan yang terus meningkat, kebutuhan 

produk manufaktur terhadap aluminium diperkirakan akan terus tumbuh di masa 

mendatang. 

 

C. Yield Strength (YS) dan Tensile Strength (TS) aluminium 

Yield Strength (YS) dan Tensile Strength (TS) adalah dua sifat mekanik 

penting yang digunakan untuk menggambarkan kekuatan material, termasuk 

aluminium. 

1. Yield Strength (YS) 

Yield Strength (YS) adalah tingkat tegangan maksimum yang dapat ditahan 

oleh sebuah bahan sebelum mengalami perubahan permanen atau deformasi 

plastis. Dalam hal aluminium, Yield Strength mengacu pada tegangan di mana 

aluminium mulai mengalami deformasi permanen atau terjadi perubahan 

struktural pada kristal aluminium. Ketika tegangan yang diterapkan melebihi 

Yield Strength, aluminium akan mengalami pemanjangan atau perubahan 

bentuk permanen. Nilai Yield Strength umumnya dinyatakan dalam satuan 

tekanan, seperti megapascal (MPa) atau pound per inci persegi (psi). 

2. Tensile Strength (TS): 

Tensile Strength (TS), juga dikenal sebagai Ultimate Tensile Strength (UTS), 

adalah tingkat tegangan maksimum yang dapat ditahan oleh sebuah bahan 

sebelum patah atau pecah. Pada saat TS tercapai, bahan akan mengalami 

pemisahan atau patah karena tegangan yang diterapkan. Nilai Tensile 
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Strength umumnya dinyatakan dalam satuan tekanan, seperti megapascal 

(MPa) atau pound per inci persegi (psi). 

 

Ketika mengevaluasi aluminium, baik Yield Strength maupun Tensile 

Strength penting untuk memahami kekuatan dan kegunaannya dalam aplikasi 

tertentu. Aluminium umumnya memiliki Yield Strength yang lebih rendah 

dibandingkan dengan baja, tetapi memiliki Tensile Strength yang lebih tinggi. Hal 

ini membuat aluminium cocok untuk digunakan dalam berbagai aplikasi di mana 

kekuatan ringan dan kekuatan khusus dibutuhkan, seperti industri otomotif, pesawat 

terbang, konstruksi bangunan, dan lain sebagainya. 

Perlu diperhatikan bahwa Yield Strength dan Tensile Strength merupakan 

sifat mekanik yang bergantung pada komposisi dan kondisi aluminium. Nilai-nilai 

tersebut dapat bervariasi tergantung pada jenis paduan aluminium[19], perlakuan 

panas, dan proses manufaktur yang digunakan dalam produksi bahan aluminium 

tersebut[20]. Oleh karena itu, spesifikasi teknis atau lembar data material 

aluminium akan memberikan informasi yang lebih spesifik mengenai Yield 

Strength dan Tensile Strength untuk jenis aluminium tertentu. Pada Gambar 2.6 

dibawah ini merupakan salah satu kurva pengujian Yield Strength dan Tensile 

Strength AA6016 T4 aluminium alloy sheet. 

 

 
Gambar 2.6 Kurva pengujian Yield Strength dan Tensile Strength AA6016 T4 aluminium 

alloy sheet[21] 
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2.2 Database Material 

Database material adalah kumpulan data yang berisi informasi tentang 

berbagai jenis material yang digunakan dalam konteks pemodelan machine 

learning. Database ini dapat mencakup data fisik, kimia, mekanik, termal, dan 

properti lainnya dari material-material tersebut. Tujuan utama dari database 

material adalah untuk menyediakan informasi yang diperlukan untuk menganalisis, 

memodelkan, dan memprediksi perilaku material menggunakan teknik machine 

learning. Pada penelitian ini sumber referensi database material aluminium diambil 

pada website makeitfrom.com, berikut adalah tampilan halaman webnya pada Gambar 

2.7[22]. 

 

 
 

 
Gambar 2.7 Referensi Database material untuk material aluminium dari website 

makeitfrom.com[22] 
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Peran database material dalam pemodelan machine learning sangat penting. 

Berikut adalah beberapa peran utama yang dimainkan oleh database material: 

1. Sumber Data  

Database material menyediakan sumber data yang kaya dan diversifikasi 

untuk melatih model machine learning. Data ini dapat mencakup properti 

fisik seperti kekerasan, kekuatan, konduktivitas termal, dan properti kimia 

seperti struktur kristal, komposisi kimia, dan sifat-sifat reaktif material. Data 

tersebut digunakan untuk melatih model dalam membuat prediksi dan 

mengambil keputusan terkait material. 

2. Pemilihan Material 

Database material membantu dalam memilih material yang tepat untuk 

aplikasi tertentu. Dengan menggunakan informasi yang tersedia dalam 

database, model machine learning dapat melakukan analisis dan pemodelan 

untuk memprediksi performa material dalam kondisi tertentu. Hal ini 

memungkinkan pengguna untuk memilih material yang paling cocok dengan 

kebutuhan mereka, berdasarkan prediksi yang dibuat oleh model machine 

learning. 

3. Prediksi Properti Material 

Database material digunakan untuk melatih model machine learning untuk 

memprediksi properti material yang tidak terukur atau mahal untuk diuji. 

Misalnya, dengan menggunakan data properti material yang ada, model dapat 

mempelajari pola dan hubungan antara struktur dan sifat material. Setelah 

model dilatih, ia dapat digunakan untuk memprediksi properti material baru 

berdasarkan struktur atau komposisi kimia yang diberikan. 

4. Optimalisasi Material 

Database material juga digunakan dalam pemodelan machine learning untuk 

mengoptimalkan material yang ada. Model dapat digunakan untuk mencari 

kombinasi komposisi, struktur, atau perlakuan panas yang menghasilkan 

material dengan sifat-sifat yang diinginkan. Dalam beberapa kasus, model 

dapat memberikan wawasan baru tentang struktur material yang tidak dapat 

ditemukan secara konvensional. 
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5. Analisis Data Material 

Database material memberikan kerangka kerja yang diperlukan untuk analisis 

data material yang lebih luas. Model machine learning dapat digunakan untuk 

menganalisis keterkaitan antara properti material yang berbeda, 

mengidentifikasi korelasi yang tidak terlihat sebelumnya, atau mengungkap 

pola tersembunyi dalam dataset material yang besar. Analisis semacam itu 

dapat memberikan wawasan yang berharga untuk mengembangkan 

pemahaman lebih lanjut tentang material dan mengarah pada penemuan baru. 

Dengan demikian, database material dan pemodelan machine learning saling 

mendukung satu sama lain dalam mengembangkan pemahaman material yang lebih 

baik, mempercepat pengembangan material baru, dan meningkatkan efisiensi 

desain dan pengoptimalan material dalam berbagai aplikasi. 

 

2.3 Machine Learning 

Machine learning merupakan salah satu pendekatan yang digunakan pada 

data mining. Pendekatan machine learning dapat menangani masalah dengan 

menemukan model algoritma yang tepat dan lebih baik dalam menghasilkan nilai 

prediksi dari sebuah variabel input. Hal ini bisa dilakukan karena metode machine 

learning menginterpretasikan bagaimana komputer dapat belajar, bekerja atau 

memperbaiki performansi berdasarkan data. Metode ini disebut sebagai metode 

yang dapat membuat keputusan yang tepat dan cerdas dari kompleksitas pola data. 

Machine learning merupakan pendekatan yang cepat berkembang dan beradaptasi 

[23]. Berikut ilustrasi dari cara kerja machine learning dalam analisis suatu data 

yang dapat dilihat pada Gambar 2.8. 
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Gambar 2.8 Ilustrasi skema cara kerja machine learning [24] 

 

Pendekatan machine learning memiliki 4 kategori yang umumnya 

diaplikasikan pada konsep data mining[25]: 

1. Supervised learning sering disebut sebagai metode klasifikasi. Metode ini 

berawal dari data label pada training dataset. Hal pertama pada proses 

klasifikasi yaitu tahapan mempelajari mapping atau fungsi dimana dapat 

memprediksi kelas yang terkait dengan label dari sebuah input . Metode 

ini dapat menggunakan dataset dari berbagai sumber baik itu data yang 

mudah dipahami atau data dengan tingkat kerumitan yang tinggi.  

2. Unsupervised learning merupakan metode pengelompokan (clustering). 

Proses clustering sendiri adalah bertujuan untuk mengelompokkan obyek 

untuk menemukan kelas-kelas data yang tidak diketahui pada dataset. 

3. Semi-supervised learning merupakan teknik machine learning dimana 

untuk mempelajari model algoritma menggunakan dua jenis data yaitu 

labeled data dan unlabeled data. Dalam arti, labeled data digunakan 

untuk mengetahui dan mempelajari model yang digunakan sementara 

unlabeled data digunakan sebagai batasan antara masing-masing kelas 

pada model. Unlabeled data yang dimaksud dapat dikelompokkan 
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menjadi kategori positif atau negatif dimana masing-masing berperan 

menjadi batasan dalam menentukan keputusan. 

4. Active learning, salah satu pendekatan machine learning dimana user 

berperan aktif dalam proses pendekatan. Pengguna dapat melakukan 

pelabelan pada contoh data dimana kemungkinan data merupakan 

unlabeled data atau dataset yang dihasilkan oleh perpaduan dari hasil 

pembelajaran program. Tujuan metode ini adalah untuk mengoptimalkan 

kualitas model dengan cara memberikan peran atau pemahaman user 

untuk membuat batasan jumlah data yang akan diuji sesuai dengan 

kebutuhan user. 

 

2.3.1 Decision Tree 

Decision tree merupakan salah satu algoritma klasifikasi yang menarik untuk 

melakukan pengukuran menggunakan struktur pohon yang terdiri dari kumpulan 

decision node yang dihubungkan oleh cabang-cabang dari decision root sampai ke 

leaf node. Algoritma ini digunakan untuk menguji setiap atribut-atribut yang 

memungkinkan untuk menghasilkan keputusan-keputusan baru sampai pada 

akhirnya menemukan keputusan yang tepat (leaf node) Gambar 2.9. 

 

 
Gambar 2.9 Model Decision Tree[26] 
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Data dalam Decission Tree biasanya direpresentasikan dalam bentuk tabel 

yang berisi atribut dan record. Atribut menyatakan parameter yang akan digunakan 

sebagai dasar dalam pembentukan Tree. Misalnya, untuk menentukan timgkat 

risiko manusia terserang Stroke, perlu dipertimbangkan kriteria seperti riwayat 

sakit jantung, kadar glukosa, pola hidup, jenis pekerjaan, status merokok, jenis 

kelamin. Salah satu atribut yang digunakan untuk merincikan Data dalam solusi 

per-Data diistilahkan dengan atribut target. Sedangkan atribut sendiri memiliki nilai 

yang diistilahkan dengan instance[27]. 

Pohon keputusan melalui proses berupa mengalih bentuk data tabel menjadi 

model pohon, mengalih bentuk model pohon menjadi aturan, kemudian 

menyederhanakan aturan. Langkah pertama dalam membangun Decission Tree 

adalah menghitung nilai entropy total dari jumlah sampel data, kemudian 

mengelompokkan variabel untuk nilai gain pada setiap atribut. Ketika perhitungan 

selesai, atribut dengan nilai gain tertinggi menjadi akar, atribut lainnya menjadi 

cabang, cabang tersebut kemudian dihitung ulang untuk melihat atribut lain yang 

mempunyai nilai Gain tertinggi. Langkah perhitungan tersebut dilakukan berulang-

ulang secara terus menerus sehingga semua atribut tereksekusi[27]. 

Manfaat utama menggunakan Decission Tree adalah dapat memecahkan 

proses pengambilan keputusan yang kompleks menjadi lebih sederhana sehingga. 

Hal ini memungkinkan proses pengambil keputusan untuk menginterpretasikan 

solusi, bukan masalah. Pohon Keputusan juga membantu untuk mengeksplorasi 

data dan menemukan hubungan tersembunyi antara beberapa variabel input dengan 

variabel target. Decission Tree menggabungkan eksplorasi data dan pemodelan dan 

merupakan langkah pertama dalam proses pemodelan bahkan ketika digunakan 

sebagai model akhir untuk teknik lain[28]. 

Decission Tree juga dikenal sebagai diagram alur, berbentuk seperti struktur 

pohon, dengan setiap internal node menyatakan pengujian atribut, setiap cabang 

mewakili output dari hasil pegujian, dan inode daun (leaf node) menyatakan 

distribusi kelas. Node teratas disebut sebagai simpul akar (root node). Pohon 

keputusan digunakan untuk mengklasifikasikan sampel data yang kelasnya belum 

diketahui ke dalam kelas yang sudah ada. Dalam jalur pengujian data, semua data 

harus terlebih dahulu melalui root node dan terakhir melalui leaf node. Ini yang 
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akan menyimpulkan prediksi kelas bagi data tersebut. Atribut data harus berupa 

data kategorial. Jika kontinu, atribut harus didiskritisasi terlebih[25].  

Metode Decision Tree memiliki beberapa keunggulan dibandingkan metode 

lain untuk Database besar, yaitu[25]: 

1. Memiliki kecepatan yang relatif lebih cepat. 

2. Dapat diubah menjadi rule klasifikasi dengan mudah dan sederhana. 

3. Dapat menggunakan query SQL untuk mengakses Database. 

4. Akurasi tinggi dibandingkan dengan metode lain. 

 

2.3.2 Random forest 

Random Forest adalah algoritma supervised learning yang dikeluarkan oleh 

Breiman pada tahun 2001. Random Forest biasa digunakan untuk menyelesaikan 

masalah yang berhubungan dengan klasifikasi, regresi, dan sebagainya[29]. Ada 

dua hal yang membuat algoritma ini disebut random, yaitu: 

1. Setiap pohon tumbuh pada sampel bootstrap yang berbeda diambil dari data 

latih secara acak. 

2. Dalam setiap node split selama pembentukan decision tree, sebagian sampel 

dari m variabel dipilih dari kumpulan data yang asli dan kemudian yang 

terbaik akan digunakan dalam node tersebut. 

Berikut merupakan ilustrasi skema random forest yang dapat dilihat pada 

gambar 2.10. 

 
Gambar 2.10 Model Random Forest[30] 
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Algoritma ini berupa kombinasi dari beberapa tree predictors atau bisa 

disebut decision trees dimana setiap tree bergantung pada nilai random vector yang 

dijadikan sampel secara bebas dan merata pada semua tree dalam forest tersebut. 

Hasil prediksi dari Random Forest didapatkan melalui hasil terbanyak dari setiap 

individual decision tree (voting untuk klasifikasi dan rata-rata untuk regresi). Untuk 

RF yang terdiri dari N trees dapat dihitung dengan persamaan 2.5 sebagai berikut 

[31]: 

                                                                   

                                                               ............................................................  (2.5) 

 

Dimana l adalah fungsi indikator dan ℎ𝑛 adalah tree ke-n dari RF. Random 

Forest memiliki mekanisme internal yang menyediakan estimasi dari 

generalization error-nya sendiri yang disebut out-of-bag (OOB) error estimate. 

Dalam pembentukan tree hanya 2/3 dari data asli yang digunakan dalam 

pengambilan sampel bootstrap. Sedangkan 1/3 sisanya diklasifikasikan oleh tree 

yang terbentuk dan digunakan untuk menguji performanya. OOB error estimation 

adalah rata-rata dari kesalahan prediksi untuk setiap kasus training y menggunakan 

tree yang tidak mengikutsertakan y dalam sampel bootstrap-nya. Kemudian, saat 

RF dibuat, semua training cases menyusuri setiap pohon dan matriks kedekatan 

setiap kasus dihitung berdasarkan pasangan kasus yang sampai di terminal node 

yang sama[31]. 

 

2.4 Rapid Miner 

Rapid Miner merupakan perangakat lunak yang bersifat terbuka (open 

source). Rapid Miner adalah sebuah solusi untuk melakukan analisis terhadap data 

mining, text mining dan analisis prediksi. Rapid Miner menggunakan berbagai 

teknik deskriptif dan prediksi dalam memberikan wawasan kepada pengguna 

sehingga dapat membuat keputusan yang paling baik. Rapid Miner memiliki kurang 

lebih 500 operator data mining, termasuk operator untuk input, output, data 

preprocessing dan visualisasi. Rapid Miner merupakan software yang berdiri 

sendiri untuk analisis data dansebagai mesin data mining yang dapat diintegrasikan 

pada produknya sendiri. Rapid Miner ditulis dengan munggunakan bahasa java 
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sehingga dapat bekerja di semua sistem operasi[32]. Berikut adalah tampilan 

Tampilan software Rapid Miner yang dapat dilihat pada Gambar 2.11. 

 

 
Gambar 2.11 Tampilan software Rapid Miner[32] 

 

Rapid Miner sebelumnya bernama YALE (Yet Another Learning 

Environment), dimana versi awalnya mulai dikembangkan pada tahun 2001 oleh 

RalfKlinkenberg, Ingo Mierswa, dan Simon Fischer di Artificial Intelligence Unit 

dari University of Dortmund. Rapid Miner didistribusikan di bawah lisensi AGPL 

(GNU Affero General Public License) versi 3. Hingga saat ini telah ribuan aplikasi 

yang dikembangkan mengunakan Rapid Miner di lebih dari 40 negara. Rapid Miner 

sebagai software open source untuk data mining tidak perlu diragukan lagi karena 

software ini sudah terkemuka di dunia. Rapid Miner menempati peringkat pertama 

sebagai Software data mining pada polling oleh KD nuggets, sebuah portal data-

mining pada 2010-2011.  

Rapid Miner menyediakan GUI (Graphic User Interface) untuk merancang 

sebuah pipeline analitis. GUI ini akan menghasilkan file XML (Extensible Markup 

Language) yang mendefenisikan proses analitis keingginan pengguna untuk 

diterpkan ke data. File ini kemudian dibaca oleh Rapid Miner untuk menjalankan 

analis secara otomatis. 

Rapid Miner memiliki beberapa sifat sebagai berikut [32]:  

1. Ditulis dengan bahasa pemrograman Java sehingga dapat dijalankan di 

berbagai sistem operasi.  

2. Proses penemuan pengetahuan dimodelkan sebagai operator trees. 
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3. Representasi XML internal untuk memastikan format standar pertukaran 

data. 

4. Bahasa scripting memungkinkan untuk eksperimen skala besar dan 

otomatisasi eksperimen. 

5. Konsep multi-layer untuk menjamin tampilan data yang efisien dan 

menjamin penanganan data. 

6. Memiliki GUI, command line mode, dan Java API yang dapat dipanggil 

dari program lain.  

Beberapa Fitur dari RapidMiner, antara lain: 

1. Banyaknya algoritma data mining, seperti decision tree dan self-

organization map [29]. 

2. Bentuk grafis yang canggih, seperti tumpang tindih diagram histogram, 

tree chart dan 3D Scatter plots. 

3. Banyaknya variasi plugin, seperti text plugin untuk melakukan analisis 

teks. 

4. Menyediakan prosedur data mining dan machine learning termasuk: ETL 

(extraction, transformation, loading), data preprocessing, visualisasi, 

modelling dan evaluasi. 

5. Proses data mining tersusun atas operator-operator yang nestable, 

dideskripsikan dengan XML, dan dibuat dengan GUI. 

6. Mengintegrasikan proyek data mining Weka dan statistika R. 

 

2.5 Dataset 

Dalam penelitian ini, dataset yang diperlukan mencakup data sifat mekanik 

aluminium dan unsur kimia paduannya. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 

mengembangkan dan menguji model Machine Learning yang dapat memprediksi 

sifat mekanik aluminium berdasarkan unsur kimia yang terkandung dalam 

paduannya. Dataset ini akan menjadi sumber informasi yang penting dalam melatih 

dan menguji model tersebut. 

Dataset akan terdiri dari dua komponen utama. Pertama, data sifat mekanik 

aluminium akan mencakup variabel-variabel seperti kekuatan tarik, kekuatan leleh, 

kekerasan, dan elastisitas. Data ini akan diperoleh melalui pengujian laboratorium 
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menggunakan metode yang telah ditentukan secara standar. Kedua, dataset juga 

akan mencakup informasi tentang unsur kimia yang digunakan sebagai paduan 

dalam aluminium. Komposisi kimia paduan ini akan mencakup jenis dan jumlah 

unsur tambahan yang ditambahkan ke aluminium murni. 

Selain melatih model, dataset ini juga akan digunakan untuk menguji 

keefektifan dan keakuratan model yang dikembangkan. Sebagian dataset akan 

digunakan sebagai data uji yang tidak digunakan dalam proses pelatihan, sehingga 

dapat digunakan untuk menguji kemampuan model dalam memprediksi sifat 

mekanik aluminium dengan akurasi yang tinggi. 

Dalam kesimpulannya, dataset yang mencakup data sifat mekanik aluminium 

dan unsur kimia paduannya akan menjadi bagian penting dalam penelitian ini. 

Dataset ini akan digunakan untuk melatih dan menguji model Machine Learning 

yang bertujuan untuk mempelajari pola dan hubungan antara sifat mekanik 

aluminium dengan unsur kimia paduannya. Dengan menggunakan dataset ini, 

diharapkan penelitian ini dapat memberikan kontribusi dalam pemahaman dan 

prediksi sifat mekanik aluminium secara lebih akurat dan efisien. Pada Gambar 2.12 

dibawah ini adalah tampilan dataset yang terdapat dalam aplikasi rapidminer. 

 

 
Gambar 2.12 Dataset[32] 

 

Pada penelitian ini, pengolahan data memainkan peran penting dalam 

mempersiapkan dataset untuk pelatihan dan pengujian model Machine Learning. 

Beberapa teknik pengolahan data yang mungkin diperlukan adalah normalisasi 

data, pemilihan fitur, dan pemisahan dataset menjadi data latih dan data uji. 
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Pertama, normalisasi data digunakan untuk mengubah skala data menjadi 

rentang yang seragam. Hal ini penting karena data yang memiliki skala yang 

berbeda-beda dapat mempengaruhi kinerja model. Dengan menerapkan teknik 

normalisasi, seperti Z-score atau Min-Max scaling, data dapat diubah menjadi 

distribusi yang lebih seragam, sehingga memudahkan model untuk mempelajari 

pola dan hubungan di antara variabel. 

Kedua, pemilihan fitur adalah proses memilih subset fitur yang paling relevan 

dan berpengaruh dalam memprediksi sifat mekanik aluminium. Hal ini bertujuan 

untuk mengurangi dimensi dataset, menghilangkan fitur yang tidak relevan atau 

redundant, serta meningkatkan efisiensi dan keakuratan model. Teknik pemilihan 

fitur, seperti analisis korelasi, pengujian statistik, atau algoritma pemilihan fitur 

seperti Recursive Feature Elimination (RFE), dapat digunakan untuk 

mengidentifikasi fitur-fitur yang paling informatif. 

Selain itu, pemisahan dataset menjadi data latih dan data uji adalah langkah 

penting dalam evaluasi model. Sebagian dataset akan digunakan sebagai data latih 

untuk melatih model, sementara sebagian lainnya akan digunakan sebagai data uji 

untuk menguji kinerja model yang sudah dilatih. Pemisahan ini memungkinkan kita 

untuk mengukur sejauh mana model mampu menggeneralisasi pada data yang 

belum pernah dilihat sebelumnya, dan mengevaluasi keefektifan model secara 

obyektif. 

Dalam kesimpulannya, beberapa teknik pengolahan data, seperti normalisasi 

data, pemilihan fitur, dan pemisahan dataset menjadi data latih dan data uji, 

diperlukan dalam penelitian ini. Dengan menerapkan teknik-teknik ini, dataset 

dapat disiapkan dengan baik untuk melatih dan menguji model Machine Learning. 

Pengolahan data yang tepat akan memastikan bahwa model dapat bekerja secara 

efisien, menghasilkan prediksi yang akurat, dan memberikan kontribusi yang 

berarti dalam pemahaman sifat mekanik aluminium berdasarkan unsur kimia 

paduannya. 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

3.1 Diagram Alir Penelitian 

Berikut adalah diagram alir penelitian yang dapat dilihat pada Gambar 3.1. 
 

 

Gambar 3.1 Diagram alir penelitian 

 

3.2 Tempat dan waktu Penelitian 

Penelitian ini dilakukan di labor Fakultas Teknik Mesin UM. Sumatera Barat, 

Data penelitian ini diambil pada periode April 2023 dari website makeitfrom.com. 
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adalah sebuah database kurasi properti material teknik yang menekankan 

kemudahan perbandingan. Situs ini bukanlah sekadar kumpulan data mentah, 

melainkan setiap bahan yang terdaftar di dalamnya adalah bahan generik yang 

diakui secara internasional. Data yang ada berasal dari standar yang telah 

diterbitkan, literatur akademik, dan dokumentasi dari pemasok bahan yang dibuka 

untuk akademik [33]. 

 

3.3 Alat dan Bahan  

Adapun alat dan bahan yang digunakan dalam penelitian ini yaitu :  

1. Dataset 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari website 

makeitfrom.com. makeitfrom.com adalah sebuah database akurasi properti 

material teknik yang menekankan kemudahan perbandingan. Dataset ini 

berisi informasi tentang komposisi kimia paduan dan sifat mekanik baja tahan 

karat yang relevan untuk analisis yang dilakukan. 

2. Laptop Intel B815-PC 

   Laptop yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebuah Laptop dengan 

spesifikasi Intel B815-PC. Laptop ini digunakan sebagai alat untuk 

menjalankan perangkat lunak RapidMiner dan melakukan proses analisis 

data. 

3. Perangkat Lunak RapidMiner 

Penelitian ini menggunakan perangkat lunak RapidMiner sebagai alat utama 

untuk melakukan analisis data. RapidMiner merupakan platform analisis data 

yang memungkinkan eksplorasi dan analisis data secara visual, serta 

menyediakan berbagai metode statistik dan algoritma yang dapat digunakan 

dalam penelitian. 

4. Sumber Referensi 

Selama proses penelitian, berbagai sumber referensi digunakan untuk 

memperoleh informasi yang diperlukan tentang aluminium, komposisi kimia 

paduan, dan sifat mekanik. Sumber-sumber ini termasuk jurnal ilmiah, buku 

teks, laporan teknis, dan publikasi terkait lainnya. 
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3.4  Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan metode Prediksi Sifat Mekanik Aluminium 

Berdasarkan Unsur Kimia Paduan Menggunakan Model Machine Learning. 

Tujuannya adalah untuk mengidentifikasi pola, hubungan, dan anomali dalam data 

serta mendapatkan wawasan yang berharga sebelum melakukan analisis lebih lanjut 

[3]. Metode ini terdiri dari beberapa tahap sebagai berikut : 

1. Studi Literatur 

   Metode awal dalam penelitian ini adalah studi literatur yang bertujuan untuk 

memperoleh pemahaman yang komprehensif mengenai sifat mekanik baja 

tahan karat, komposisi kimia paduan yang umum digunakan, serta perlakuan 

panas yang dapat mempengaruhi sifat mekanik material. Pada tahap studi 

literatur, dilakukan pencarian dan pengumpulan informasi dari sumber-

sumber tepercaya seperti jurnal ilmiah, buku referensi, artikel, dan database 

terkait. Data yang relevan diambil untuk memperoleh pemahaman yang 

mendalam tentang topik penelitian, termasuk teori dan konsep dasar, metode 

yang digunakan sebelumnya, dan temuan-temuan terkait. 

2. Pengumpulan Data 

   Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari dataset Materials 

Algorithms Project yang dikelola oleh dari website makeitfrom.com. Dataset 

ini berisi informasi tentang komposisi kimia paduan, suhu perlakuan panas 

dan sifat mekanik baja tahan karat. 

3. Persiapan Data 

  Data yang telah dikumpulkan kemudian dipersiapkan untuk dianalisis dengan 

RapidMiner. Proses persiapan data melibatkan langkah-langkah seperti 

pemilihan variabel yang relevan, penghapusan missing values (nilai yang 

hilang), penanganan outliers (nilai ekstrem), dan normalisasi data jika 

diperlukan. Tujuan dari tahap ini adalah untuk memastikan kualitas data yang 

optimal sebelum dilakukan analisis lebih lanjut. 

4. Desain Model: Menggunakan Penelitian ini menggunakan perangkat lunak 

RapidMiner sebagai alat utama untuk melakukan analisis data. RapidMiner 

merupakan platform analisis data yang memungkinkan eksplorasi dan 
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analisis data secara visual, serta menyediakan berbagai metode statistik dan 

algoritma yang dapat digunakan dalam penelitian. 

5. Pemilihan Algoritma 

Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini adalah random forest dan 

decision tree. 

6. Validasi Model: Model yang telah dibuat kemudian diuji dengan 

menggunakan metode cross validation k-fold dengan jumlah fold sebanyak 5 

untuk memastikan model tersebut dapat digeneralisasikan pada data baru 

dengan baik. Banyak teknik pembelajaran mesin membagi data asli ke dalam 

set pelatihan dan set pengujian, menggunakan set pelatihan untuk pelatihan 

model, dan set pengujian untuk validasi model[35]. Penelitian ini 

menggunakan K-Fold = 5, Salah satu alasan utama menggunakan cross 

validation K-fold dengan K = 5 adalah karena memberikan keseimbangan 

yang baik antara bias dan varians. Pada K 5-fold cross validation memberikan 

jumlah data latihan dan validasi yang baik yang cukup untuk membuat model 

generalisasi dengan baik dan mendapatkan akurasi yang baik dapat dilihat 

pada Gambar 3.2. 

 

 
Gambar 3.2 Ilustrasi set pelatihan (orange) dan pengujian (biru) untuk k = 5[36] 
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7. Evaluasi Model 

Pemodelan dalam penelitian ini memiliki 9 variabel data input dan 2 data 

output sebagai target, setiap pemodelan yang dihasilkan dari setiap algoritma 

di evaluasi dengan menghitung nilai Mean Absolute Error (MAE), Root 

Mean Squared Error (RMSE), dan Squared Correlation (SC), berdasarkan 

nilai aktual dan nilai prediksi dari data uji yang dapat dilihat pada perasamaan 

berikut[36]: 

Mean Absolute Error (MAE) adalah metrik yang digunakan untuk mengukur 

sejauh mana perbedaan antara nilai-nilai yang diprediksi oleh suatu model 

dengan nilai-nilai yang sebenarnya. Dalam konteks statistik dan analisis 

prediktif, MAE mengukur rata-rata dari selisih absolut antara prediksi dan 

nilai sebenarnya dari suatu variabel. 

 

𝑀𝐴𝐸 =
𝑖

𝑁
Σ|𝑦𝑖 − 𝑧𝑖| ..............................................................................  (3.6) 

 

Dimana : 

i adalah indeks dari data pada sample, N adalah jumlah total sample, y_i 

adalah nilai aktual dari data ke-i, sedangkan z_i adalah nilai prediksi dari 

model untuk data ke-i [5] 

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah salah satu metrik yang digunakan 

untuk mengukur sejauh mana perbedaan antara nilai-nilai prediksi dan nilai-

nilai aktual dalam suatu dataset. Metrik ini sering digunakan dalam bidang 

statistik dan ilmu data untuk mengevaluasi kinerja model prediksi atau 

estimasi. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
Σ𝑖=1
𝑛 (𝑓(𝑋𝑖) − 𝑌𝑖)2 ...........................................................  (3.7) 

 

Dimana:  

n adalah jumlah data yang digunakan untuk menguji model, f (X_i) adalah 

nilai yang diprediksi oleh model untuk data ke-i, Y_i adalah nilai sebenarnya 

untuk data ke-i. 
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Squared Correlation (SC) adalah ukuran statistik yang mengukur tingkat 

hubungan antara dua variabel. Dalam konteks ini, R merujuk pada Koefisien 

Korelasi Pearson, yang paling umum digunakan untuk mengukur hubungan 

linier antara dua variabel kontinu. 

 

𝑆𝐶 =
Σ𝐼
𝑛=1𝑓(𝑋𝑖)−𝑓(𝑋)(𝑌𝐼−𝑌)

√
1

𝑛
Σ𝑖=1
𝑛 (𝑓(𝑋𝑖)−𝑓(𝑋))

2√Σ𝑖=1
𝑛 𝑌𝐼−𝑌)

2
 ......................................................  (3.8) 

 

Dimana : 

f(Xi) adalah nilai prediksi dari variabel dependen (Y) berdasarkan variabel 

independen (X) pada observasi ke-i, f(X) adalah rata – rata dari semua 

prediksi f(Xi) pada seluruh observasi, Yi adalah nilai observasi actual dari 

variabel dependen pada observasi ke-i, Y adalah rata – rata dari semua nilai 

observasi Yi pada seluruh observasi, dan n adalah jumlah total observasi. 

8. Analisis Sifat Mekanik 

Setelah dilakukan Prediksi Sifat Mekanik Aluminium, analisis sifat mekanik 

dilakukan menggunakan teknik analisis yang tersedia dalam RapidMiner. 

Metode visualisai antara unsur kimia paduan, suhu perlakuan panas dan sifat 

mekanik seperti yield strength (YS) dan tensile strength (TS dapat diterapkan 

pada data alumaium paduan. Hasil analisis ini akan memberikan wawasan 

tentang kekuatan, ketahanan, dan karakteristik mekanik material. 

9. Interpretasi dan Kesimpulan 

Setelah melalui tahap analisis, hasil yang diperoleh dari RapidMiner akan 

diinterpretasikan dan dievaluasi secara menyeluruh. 
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BAB IV 

DATA dan PEMBAHASAN 

 

4.1 Data 

Data penelitian ini diambil pada periode April 2023 dari website 

makeitfrom.com. makeitfrom.com adalah sebuah database kurasi properti material 

teknik yang menekankan kemudahan perbandingan. Situs ini bukanlah sekedar 

kumpulan data mentah, melainkan setiap bahan yang terdaftar di dalamnya adalah 

bahan generik yang diakui secara internasional. Data yang ada berasal dari standar 

yang telah diterbitkan, literatur akademik, dan dokumentasi dari pemasok bahan. 

Data yang tersedia seperti sifat mekanik material, komposis kimia , korosi , 

perlakuan panas, sifat termal dan masih banyak lagi, namun pada penelitian ini data 

yang diambil adalah data komposisi kimia aluminium, nilai uji tarik aluminium 

(TS) dan kekuatan luluh aluminium (YS). Data kompoisisi kimia aluminium yang 

diambil pada penelitian ini adalah presentase kadar Aluminium (Al), Manganese 

(Mg), Zinc (Zn), Titanium (Ti), Copper (Cu), Manganese (Mn), Chromium (Cr), 

Ferrum (Fe), Silicium (Si) yang dapat dilihat pada tabel 1. Pada penelitian ini 

menggunakan dataset Aluminium Alloy AA1000 dengan kode AL 1050 dan 1060  

yang berjumlah 237 data dengan 9 data input serta 2 data output atau target. 

 

Tabel 4.1 Statistik dataset aluminium 

Keterangan Tipe data  Min Max Mean 

Mg (%) Input 0,03 0,05 0,039 

Zn (%) Input 0,05 0,05 0,05 

Ti (%) Input 0,03 0,03 0,03 

Cu (%) Input 0,05 0,05 0,05 

Mn (%) Input 0,03 0,05 0,03842 

Cr (%) Input 0,05 0,05 0,05 

Fe (%) Input 0,35 0,4 0,3725 

Si (%) Input 0,25 0,25 0,25 

Al (%) Input 99,5 99,6 99,555 

YS (Mpa) Output 17 120 73,4 

TS (Mpa) Output 67 140 101,45 

 

Pada penelitian ini digunakan algoritma decision tree dan random forest 

menggunakan perbandingan rasio data training dan data testing sebesar 60:40, 
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70:30 dan 80:20 80%. Kemudian performa model yang dilatih dievaluasi dengan 

menghitung Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan 

Correlation Coefficient (R), dari nilai aktual dan nilai prediksi dari data uji. 

Pemodelan dilakukan menggunakan perangkat lunak RapidMiner. 

Pemodelan ini melibatkan 9 variabel input yang mencakup unsur kimia paduan, 

serta 2 variabel output, yaitu YS dan TS. Selanjutnya analisis data dilakukan dengan 

menggunakan heatmap correlation yang terdapat pada Gambar 4.1. Heatmap 

correlation adalah sebuah visualisasi grafik yang digunakan untuk menampilkan 

tingkat korelasi antara dua set data atau variabel. Dalam heatmap correlation, setiap 

sel pada matriks dipresentasikan dengan warna yang menunjukkan tingkat korelasi 

antara variabel-variabel tersebut. Visualisasi heatmap correlation menunjukkan 

bahwa unsur Mg memiliki korelasi positif tertinggi dengan YS, yakni sebesar 

0,620. Kemudian, unsur Ti memiliki korelasi sebesar 0,600, dan unsur Zn sebesar 

0,371. Hal ini menandakan bahwa semakin tinggi kadar Mg dalam komposisi kimia 

paduan aluminium maka, dapat meningkatkan kekuatan Yield strength (YS). 

Terkait dengan kekuatan tarik (TS), unsur Mg memiliki korelasi paling kuat, yaitu 

0,879. Pada urutan kedua, unsur Ti memiliki korelasi positif sebesar 0,752, diikuti 

oleh unsur Cr sebesar 0,688, dan unsur Zn sebesar 0,450. Hal ini menandakan 

bahwa semakin tinggi kadar Mg dalam komposisi kimia paduan aluminium maka, 

dapat meningkatkan kekuatan Tensile strength (TS). 

 

 
Gambar 4.1 Heatmap correlation  
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4.1.1 Pemodelan Machine Learning 

Dalam penelitian ini, terdapat dua algoritma machine learning yang 

digunakan untuk pemodelan, yaitu Random Forest (RF) dan Decision Tree (DT). 

Untuk memprediksi kekuatan tarik dan kekuatan luluh material aluminium secara 

akurat, dilakukan variasi pengaturan parameter berupa maximal depth untuk 

algoritma decision tree serta maximal depth dan number of trees untuk algoritma 

random forest. Informasi tentang variasi parameter pada setiap algoritma dapat 

dilihat pada Tabel 4.2. Tabel tersebut mencakup dua kolom utama, yaitu kolom 

pertama yang berisi nama algoritma (DT dan RF), kolom kedua yang berisi nama 

parameter yang akan diberikan, dan kolom ketiga yang berisi pengaturan parameter 

pada masing-masing algoritma. 

 

Tabel 4.2 Pengaturan parameter untuk mencari alogarotma terbaik 

No Algoritma Nama Prameter Pengaturan parameter 

1. Decision tree 

Criterion Least square 

Maximal depth 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12 

Ratio 60:40, 70:30, 80:20 

2. Random forest 

Number of trees 20,40,60,80,100,120,140,160,180,200 

Criterion Least square 

Maximal depth 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12 

Ratio 60:40, 70:30, 80:20 

 

Hasil pencarian parameter terbaik dengan berbagai variasi parameter untuk 

setiap algoritma adalah sebagai berikut : 

a. Decision Tree (DT)  

Pada algoritma decision trees dilakukan pencarian parameter terbaik dengan 

memvariasikan jumlah maksimum of depth, dimana setiap perubahan nilai 

maksimum of depth di bandingkan nilai metrik evaluasinya. Parameter awal 

yang digunakan dalam pengujian adalah rasio dataset 60:40 Hasil metrik 

evaluasi untuk setiap perubahan jumlah maksimal of depth dapat dilihat pada 

tabel 4.3. 
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Tabel 4.3 Perbandingan hasil uji variasi nilai maksimum of depth algoritma decision tree 

rasio 60:40 

No Maximum of depth RMSE MAE SC 

1. 1 89,314 76,472 0 

2. 2 43,284 36,329 0,765 

3. 3 15,813 11,434 0,969 

4. 4 14,707 9,456 0,974 

5. 5 14,13 8,722 0,976 

6. 6 14,074 8,629 0,976 

7. 7 14,074 8,629 0,976 

8. 8 14,074 8,629 0,976 

9. 9 14,074 8,629 0,976 

10. 10 14,074 8,629 0,976 

11. 11 14,074 8,629 0,976 

12. 12 14,074 8,629 0,976 

 

Berdasarkan hasil tabel 4.3 diatas diketahui bahwasanya terjadi penurunan 

nilai RMSE dan MAE seiring dengan meningkatnya nilai maksimum of depth, 

berbanding terbalik dengan nilai SC yang mengalami kenaikan.  

Untuk mengambil mana parameter terbaik yang akan digunakan diambil nilai 

RMSE dan MAE terkecil dengan nilai SC tertinggi. Berdasarkan hasil tabel 

4.3 diatas diambil nilai maksimum of depth sebesar 6 dengan nilai RMSE 

14,074, nilai MAE 8,629 dan nilai SC 0,976. Hal ini dikarenakan setelah 

kenaikan nilai maksimum of depth lebih dari 6, tidak ada kenaikan nilai 

RMSE, MAE dan penurunan nilai SC. Dengan begitu dalam pengujian 

algoritma decision tree selanjutnya diambil nilai maksimum of depth sebesar 

6. Perbandingan nilai metrik evaluasi pada berbagai jumlah maksimum of 

depth dapat dilihat pada gambar 4.2. 
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Gambar 4.2 Grafik perbandingan hasil uji variasi nilai maksimum of depth algoritma 

decision tree 

 

b. Random forest (RF) 

Pada algoritma random forest dilakukan pencarian parameter terbaik dengan 

memvariasikan jumlah maksimum of depth dan number of tree, dimana setiap 

perubahan nilai maksimum of depth dan number of tree di bandingkan nilai 

metrik evaluasinya. Parameter awal yang digunakan dalam pengujian adalah 

rasio dataset 60:40 Hasil metrik evaluasi untuk setiap perubahan jumlah 

maksimal of depth dapat dilihat pada tabel 4.4. 

 

Tabel 4.4 Perbandingan hasil uji variasi nilai maksimum of depth algoritma  

random forest rasio 60:40 

No Maximum of depth RMSE MAE SC 

1. 1 89,333 76,603 0 

2. 2 40,08 32,639 0,804 

3. 3 15,019 11,31 0,972 

4. 4 11,506 9,221 0,984 

5. 5 11,159 8,575 0,985 

6. 6 11,913 7,827 0,983 

7. 7 11,715 7,601 0,983 

8. 8 11,654 7,529 0,983 
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9. 9 11,646 7,518 0,983 

10. 10 11,645 7,519 0,983 

11. 11 11,645 7,519 0,983 

12. 12 11,645 7,519 0,983 

 

Berdasarkan hasil tabel 4.4 diatas diketahui bahwasanya terjadi penurunan 

nilai RMSE dan MAE seiring dengan meningkatnya nilai maksimum of depth, 

berbanding terbalik dengan nilai SC yang mengalami kenaikan.  

Untuk mengambil mana parameter terbaik yang akan digunakan diambil nilai 

RMSE dan MAE terkecil dengan nilai SC tertinggi. Berdasarkan hasil tabel 

4.3 diatas diambil nilai maksimum of depth sebesar 10 dengan nilai RMSE 

11,645, nilai MAE 7,519 dan nilai SC 0,983. Hal ini dikarenakan setelah 

kenaikan nilai maksimum of depth lebih dari 6, tidak ada kenaikan nilai 

RMSE, MAE dan penurunan nilai SC. Dengan begitu dalam pengujian 

algoritma random forest selanjutnya diambil nilai maksimum of depth sebesar 

10. 

Berikut adalah hasil grafik perbandingan nilai maksimum of depth algoritma 

random forest dapat dilihat pada Gambar 4.3 dibawah. 

 

 
Gambar 4.3 Grafik perbandingan hasil uji variasi nilai maksimum of depth algoritma 

random forest 
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Setelah didapatkan nilai maksimum of depth sebesar 10 untuk pengujian 

algoritma random forest, selanjutnya dilakukan pengujian variasi nilai 

number of trees untuk mendapatkan data perbandingan nilai RMSE, MAE 

dan SC. Seperti dalam pengujian nilai maksimum of depth, diambil nilai  

RMSE dan MAE terkecil dengan nilai SC tertinggi. Hasilnya dapat dilihat 

pada tabel 4.5 dibawah berikut. 

 

Tabel 4.5 Perbandingan hasil uji variasi nilai number of trees algoritma  

random forest 

No Number of trees RMSE MAE SC 

1. 20 13,26 7,923 0,979 

2. 40 12,146 7,681 0,982 

3. 60 12,033 7,636 0,982 

4. 80 11,856 7,598 0,983 

5. 100 11,645 7,519 0,983 

6. 120 11,473 7,458 0,984 

7. 140 11,338 7,454 0,984 

8. 160 11,327 7,455 0,984 

9. 180 11,391 7,474 0,984 

10. 200 11,467 7,454 0,984 

 

Berdasarkan hasil tabel 4.5 diatas diketahui bahwasanya terjadi penurunan 

nilai RMSE dan MAE seiring dengan meningkatnya nilai number of trees, 

berbanding terbalik dengan nilai SC yang mengalami kenaikan.  

Untuk mengambil mana parameter terbaik yang akan digunakan diambil nilai 

RMSE dan MAE terkecil dengan nilai SC tertinggi. Berdasarkan hasil tabel 

4.5 diatas diambil nilai number of trees sebesar 160 dengan nilai RMSE 

11,327, nilai MAE 7,455 dan nilai SC 0,984. Hal ini dikarenakan setelah 

kenaikan nilai number of trees lebih dari 160, terjadi kenaikan nilai RMSE 

dan MAE sedangkan nilai SC tetap. Dengan begitu dalam pengujian 

algoritma random forest selanjutnya diambil nilai number of trees sebesar 

160. 

Berikut adalah hasil grafik perbandingan nilai number of trees algoritma 

random forest dapat dilihat pada gambar 4.4 dibawah. 
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Gambar 4.4 Grafik perbandingan hasil uji variasi nilai number of trees algoritma random 

forest 

 

 

4.2 Pembahasan 

4.2.1 Cross Validation 

Cross validation merupakan salah satu teknik dalam melakukan validasi 

model yang melibatkan pembagian data menjadi beberapa subset atau fold. Pada 

setiap iterasinya, satu fold digunakan sebagai data validasi, sementara fold yang lain 

menjadi data latih[37]. Dalam penelitian ini, digunakan cross validation dengan K-

fold 5, yang berarti data dibagi menjadi 5 subset yang berbeda dan dilakukan 5 

iterasi. Setiap iterasi menggunakan subset secara bergantian sebagai data uji dan 

subset lainnya sebagai data latih. Performa model dihitung menggunakan metrik 

evaluasi seperti MAE, RMSE, dan R-squared. Setelah 5 iterasi, performa model 

pada setiap fold diambil rata-ratanya untuk memperoleh performa model yang 

konsisten dan stabil. Metode k-fold cross validation ini memungkinkan pengujian 

validitas model prediksi dengan lebih akurat dan reliabel karena memperhitungkan 

variasi data pada setiap fold[38]. Selain itu, dengan menggunakan k-fold 5, jumlah 

data pelatihan yang digunakan lebih banyak, sehingga evaluasi model menjadi lebih 

akurat dan dapat dipercaya. 
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Hasil validasi model dari dua algoritma machine learning ini tidak 

menunjukkan perbedaan dengan hasil pengujian sebelumnya. Hal ini menegaskan 

bahwa model yang digunakan memiliki performa yang stabil dan dapat diandalkan 

dalam melakukan prediksi pada dataset yang lebih besar dan beragam. Hasil 

perbandingan cross validation dengan k-fold 5 untuk dua algoritma dapat dilihat 

pada tabel 4.6 dan Gambar 4.6 untuk TS serta tabel 4.7 dan Gambar 4.7 untuk YS. 

 

Tabel 4.6 Hasil Perbandingan nilai metrik validasi pada variasi rasio untuk prediksi 

tensile strength 

No 

Algoritma 

Tensile Strength  

Rasio 60:40 Rasio 70:30 Rasio 80:20 

RMSE MAE SC RMSE MAE SC RMSE MAE SC 

1. Random 

forest 

36,567 25,826 0,578 36,822 27,425 0,547 39,406 28,791 0,542 

2. Decision 

tree 

36,045 24,344 0,595 42,382 29,296 0,443 42,684 29,86 0,482 

 

 
Gambar 4.5 Perbandingan performa algoritma random forest dan decision tree  pada 

prediksi TS 
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Pada Gambar 4.5 grafik menunjukkan nilai RMSE, MAE dan SC pada prediksi 

TS (tensile strength) berdasarkan nilai aktual dan nilai prediksi dari data uji. Pada 

pengujian digunakan alogaritma decision tree dan random forest dengan 

perbandingan rasio 60:40, 70:30 dan 80:20. Dari grafik diatas didapatkan rasio 

terbaik dalam prediksi TS sebesar 70:30 menggunakan algoritma random forest.  

Hal ini disebabkan nilai RMSE (root meansquared error) lebih kecil dari hasil 

pemodelan random forest yakni sebesar 36,822, kemudian diikuti dengan nilai 

MAE (mean absolute error) lebih kecil juga sebesar 27,425 serta memiliki nilai SC 

(squared correlation) tertinggi dari pada yang lain sebesar 0,547.  

 

Tabel 4.7 Hasil Perbandingan nilai metrik validasi pada variasi rasio untuk prediksi yield 

strength 

No 

Algoritma 

Yield Strength  

Rasio 60:40 Rasio 70:30 Rasio 80:20 

RMSE MAE SC RMSE MAE SC RMSE MAE SC 

1. Random 

forest 

11,840 7,525 0,976 11,248 7,157 0,977 13,625 7,989 0,971 

2. Decision 

tree 

14,276 7,056 0,967 13,364 7,017 0,969 15,780 8,043 0,960 

 

 
Gambar 4.6 Perbandingan performa algoritma random forest dan decision tree  pada 

prediksi YS 

11,840

7,525

0,976

11,248

7,157

0,977

13,625

7,989

0,971

14,276

7,056

0,967

13,364

7,017

0,969

15,780

8,043

0,960

0,000

2,000

4,000

6,000

8,000

10,000

12,000

14,000

16,000

18,000

RMSE MAE SC RMSE MAE SC RMSE MAE SC

Rasio 60:40 Rasio 70:30 Rasio 80:20

Perbandingan RMSE, MAE dan SC pada prediksi 

Yield Strength menggunakan alogaritma Random 

Forest dan Decision Tree

Random Forest

Decision Tree



43 
 

Pada Gambar 4.6 grafik menunjukkan nilai RMSE, MAE dan SC pada prediksi 

YS (yield strength) berdasarkan nilai aktual dan nilai prediksi dari data uji. Pada 

pengujian digunakan alogaritma decision tree dan random forest dengan 

perbandingan rasio 60:40, 70:30 dan 80:20. Dari grafik diatas didapatkan rasio 

terbaik dalam prediksi YS sebesar 70:30 menggunakan algoritma random forest.  

Hal ini disebabkan nilai RMSE (root meansquared error) lebih kecil dari hasil rasio 

lain yakni sebesar 11,248, kemudian diikuti dengan nilai MAE (mean absolute 

error) lebih kecil juga sebesar 7,157 serta memiliki nilai SC (squared correlation) 

tertinggi dari pada yang lain sebesar 0,977.  

 

4.2.2 Evaluasi Model 

Evaluasi model bertujuan untuk menilai sejauh mana kualitas model yang 

dihasilkan dalam melakukan prediksi[36]. Berdasarkan hasil pemodelan dengan 

membandingkan dua algoritma, ditemukan bahwa algoritma random forest dengan 

perbandingan 70:30 menunjukkan performa yang lebih baik dalam memprediksi 

nilai yield strength dan tensile strength dibandingkan dengan algoritma decision 

tree. Hasil perbandingan prediksi kedua algoritma machine learning dalam 

memprediksi sifat mekanik aluminium dapat dilihat pada gambar 4.7 dan 4.8 untuk 

TS, serta gambar 4.9 dan 4.10 untuk YS. 

 

 
Gambar 4.7 Grafik perbandingan data prediksi nilai tensile strength dengan data aktual 

menggunakan algoritma Random forest rasio 70:30 

Perbandingan hasil prediksi TS algoritma Random Forest rasio 70:30 
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Gambar 4.8 Grafik perbandingan data prediksi nilai tensile strength dengan data aktual 

menggunakan algoritma Decision tree rasio 70:30  

 

Berdasarkan Gambar 4.7 dan 4.8 diatas, terlihat hasil prediksi tensile stregnth 

terbaik terdapat pada algoritma random forest dengan rasio 70:30. Hal ini 

disebabkan pada pemodelan training dan testing untuk mendapatkan nilai metrik 

RMSE, MAE dan SC terbaik, hasil yang didapatkan pada pemodelan algoritma 

random forest lebih baik daripada decision tree. Hasil penelitian ini selaras dengan 

hasil penelitian sebelumnya dimana algoritma random forest  merupakan algoritma 

dengan kemampuan kinerja prediksi sifat mekanik material lebih baik daripada 

algoritma decision tree[36]. 

 

Perbandingan hasil prediksi TS algoritma Decision Tree rasio 70:30 
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Gambar 4.9 Grafik perbandingan data prediksi nilai yield strength dengan data aktual 

menggunakan algoritma Random forest rasio 70:30 

 

 
Gambar 4.10 Grafik perbandingan data prediksi nilai yield strength dengan data aktual 

menggunakan algoritma Decision tree rasio 70:30  

 

 

Perbandingan hasil prediksi YS algoritma Random Forest rasio 70:30 

Perbandingan hasil prediksi YS algoritma Decision Tree rasio 70:30 
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Berdasarkan Gambar 4.9 dan 4.10 diatas, terlihat hasil prediksi yield stregnth 

terbaik terdapat pada algoritma random forest dengan rasio 70:30. Hal ini 

disebabkan pada pemodelan training dan testing untuk mendapatkan nilai metrik 

RMSE, MAE dan SC terbaik, hasil yang didapatkan pada pemodelan algoritma 

random forest lebih baik daripada decision tree. Hasil penelitian ini selaras dengan 

hasil penelitian sebelumnya dimana algoritma random forest  merupakan algoritma 

dengan kemampuan kinerja prediksi sifat mekanik material lebih baik daripada 

algoritma decision tree[36]. 
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BAB V 

KESIMPULAN dan SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Dari penelitian yang telah dilakukan mengenai prediksi sifat mekanik 

aluminium berdasarkan unsur kimia paduan menggunakan model machine learning 

dapat disimpulkan sebagai berikut: 

1. Heatmap correlation mampu memberikan informasi hubungan korelasi 

antara unsur kimia paduan aluminium dengan sifat mekanik aluminium 

seperti Yield strength (YS) dan Tensile strength (TS). 

2. Hasil prediksi nilai yield strength terbesar diperoleh dari hasil pengujian 

model algoritma random forest dengan parameter maximum of depth 

sebesar 10, number of trees sebesar 160 dan rasio perbandingan sebesar 

70:30. Diikuti dengan nilai RMSE sebesar 11,248, MAE sebesar 7,157 

dan SC sebesar 0,977.   

3. Hasil prediksi nilai tensile strength terbesar diperoleh dari hasil pengujian 

model algoritma random forest dengan parameter maximum of depth 

sebesar 10, number of trees sebesar 160 dan rasio perbandingan sebesar 

70:30. Diikuti dengan nilai RMSE sebesar 42,382, MAE sebesar 29,296 

dan SC sebesar 0,443. 

 

5.2 Saran 

Untuk pemodelan machine learning dalam prediksi sifat mekanik material, 

ada beberapa bahasa pemrograman yang bisa dipertimbangkan selain RapidMiner. 

Beberapa bahasa yang populer dan kuat untuk mengembangkan model machine 

learning adalah Python, R, dan Julia.  

Dalam memilih bahasa pemrograman, penting untuk mempertimbangkan 

beberapa faktor seperti ketersediaan library machine learning, kemudahan 

penggunaan, performa komputasi, serta dukungan dan komunitas yang aktif. 

Python, R, dan Julia semuanya merupakan pilihan yang baik untuk pemodelan 

machine learning dalam prediksi sifat mekanik material. 
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Lampiran 

 

Lampiran 1. Database aluminium alloys dari website MakeItFrom.com 

No Spesimen Mg Zn Ti Cu Mn Cr Fe Si Al 

Tensile 

sternght 

(Mpa) 

Yield 

strenght 

(Mpa) 

1 5454 O 1,4 0,26 0,2 0,1 0,5 0,05 0,4 0,25 96,84 85 317 

2 AA 5083 1,4 0,25 0,15 0,1 0,4 0,05 0,4 0,4 96,85 124 299 

3 5454 H32 1,4 0,25 0,2 0,1 0,5 0,05 0,4 0,25 96,85 180 305 

4 5454 H24 1,4 0,26 0,2 0,1 0,5 0,05 0,4 0,25 96,84 200 325 

5 5050 H32 1,1 0,25 0 0,2 0,1 0,1 0,7 0,4 97,15 110 217 

6 5050 H34 1,1 0,25 0 0,2 0,1 0,1 0,7 0,4 97,15 135 215 

7 5050 H18 1,1 0,25 0 0,2 0,1 0,1 0,7 0,4 97,15 190 220 

8 1050A O 0,05 0,07 0,05 0,05 0,05 0 0,4 0,25 99,08 45 95 

9 
1050A 

H111 
0,05 0,07 0,04 0,05 0,05 0 0,4 0,25 99,09 20 95 

10 5050 O 1,1 0,22 0 0,2 0,1 0,1 0,7 0,4 97,18 20 170 

11 
1050A 

H24 
0,05 0,07 0,05 0,05 0,05 0 0,4 0,25 99,08 75 115 

12 
1050A 

H22 
0,05 0,07 0,05 0,05 0,05 0 0,4 0,25 99,08 55 125 

13 1080A O 0,02 0,05 0 0,03 0,02 0 0,15 0,15 99,58 15 90 

14 
1080A 

H12 
0,02 0,06 0 0,03 0,02 0 0,15 0,15 99,57 55 96 

15 
1080A 

H16 
0,02 0,06 0 0,03 0,02 0 0,15 0,15 99,57 55 93 

16 1200 O 0 0,1 0,05 0,05 0,05 0 1 1 97,75 25 116 

17 1200 h24 0 0,1 0,06 0,05 0,05 0 1 1 97,74 90 121 

18 3003 h22 0 0,1 0 0,05 1 0 0,7 0,6 97,55 80 105 

19 3004 H14 0,8 0,25 0 0,25 1 0 0,7 0,3 96,7 170 245 

20 3004 H15 0,2 0,25 0 0,3 1 0,1 0,7 0,6 96,85 170 215 

21 3003 h24 0 0,1 0 0,05 1 0 0,7 0,6 97,55 80 165 

22 3005 h24 0,2 0,25 0 0,3 1 0,1 0,7 0,6 96,85 45 225 

23 3005 h19 0,2 0,25 0 0,3 1 0,1 0,7 0,6 96,85 45 221 

24 3103 h22 0,3 0,21 0 0 0,09 0 0,7 0,5 98,2 75 213 

25 1200 h111 0 0,1 0,05 0,05 0,05 0 1 1 97,75 60 105 

26 3103 h24 0,3 0,2 0 0,1 0,9 0,1 0,7 0,5 97,2 110 215 

27 
3103A 

H22 
0,3 0,2 0 0,1 0,7 0,1 0,7 0,5 97,4 75 219 

28 3103 H24 0,3 0,2 0 0,1 0,7 0,1 0,7 0,5 97,4 75 224 

29 
3103A 

H19 
0,3 0,2 0 0,1 0,7 0,1 0,7 0,5 97,4 35 209 

30 3103A O 0,3 0,2 0 0,1 0,7 0,1 0,7 0,5 97,4 35 209 

31 3105 H14 0,2 0,4 0 0,3 0,3 0,2 0,7 0,6 97,3 130 199 

32 3105 H24 0,2 0,4 0 0,3 0,3 0,2 0,7 0,6 97,3 120 200 



 
 

33 3105 O 0,2 0,4 0 0,3 0,3 0,2 0,7 0,6 97,3 40 198 

34 5454A O 1,4 0,25 0,25 0,11 0,5 0,05 0,4 0,25 96,79 85 319 

35 AA 5083 0 1,4 0,25 0,15 0,1 0,4 0,05 0,4 0,49 96,76 124 298 

36 
5454 

HA32 
1,4 0,25 0,2 0,1 0,5 0,05 0,4 0,2 96,9 180 304 

37 
5454 

HA24 
1,4 0,24 0,2 0,1 0,5 0,05 0,4 0,25 96,86 200 323 

38 
5050 

HA32 
1,1 0,25 0,01 0,2 0,1 0,1 0,7 0,4 97,14 110 219 

39 
5050 

HA34 
1,1 0,25 0 0,2 0,1 0,1 0,7 0,4 97,15 135 213 

40 
5050 

HA18 
1,1 0,25 0 0,2 0,1 0,1 0,7 0,4 97,15 190 222 

41 1050A OH 0,05 0,07 0,035 0,05 0,05 0 0,4 0,25 99,095 45 90 

42 
1050A 

H11 
0,05 0,07 0,05 0,05 0,05 0 0,4 0,25 99,08 20 94 

43 5050 OA 1,1 0,25 0 0,2 0,1 0,1 0,7 0,4 97,15 20 172 

44 
1050A 

A24 
0,05 0,07 0,05 0,05 0,05 0 0,4 0,25 99,08 75 117 

45 
1050A 

H21 
0,05 0,07 0,05 0,05 0,05 0 0,4 0,25 99,08 55 128 

46 1080A HO 0,02 0,06 0 0,03 0,02 0 0,15 0,15 99,57 15 92 

47 
1080A 

H13 
0,02 0,06 0 0,03 0,02 0 0,15 0,15 99,57 55 96 

48 1080 H16 0,02 0,06 0 0,03 0,02 0 0,15 0,15 99,57 55 93 

49 1200 O12 0 0,1 0,05 0,05 0,05 0 1 1 97,75 25 115 

50 
1200A 

H24 
0 0,1 0,05 0,05 0,05 0 1 1 97,75 90 123 

51 3003A h25 0 0,2 0 0,06 1 0 0,7 0,6 97,44 80 114 

52 3003A h22 0 0,1 0 0,05 1 0 0,7 0,6 97,55 170 108 

53 
3004A 

H14 
0,8 0,3 0 0,3 1 0 0,7 0,3 96,6 170 255 

54 
3004A 

H11 
0,2 0,25 0 0,3 1 0,1 0,7 0,6 96,85 80 215 

55 3003A h24 0 0,1 0 0,05 1 0 0,7 0,6 97,55 45 165 

56 3005A h21 0,2 0,25 0 0,3 1 0,1 0,7 0,6 96,85 45 225 

57 3005A h16 0,2 0,25 0 0,3 1 0,1 0,7 0,6 96,85 75 225 

58 3103A h22 0,3 0,2 0 0 0,09 0 0,7 0,5 98,21 60 213 

59 
1200A 

h112 
0 0,1 0,045 0,05 0,04 0 1 1 97,765 110 102 

60 
1200A 

h111 
0 0,1 0,05 0,05 0,05 0 1 1 97,75 75 107 

61 3103A h24 0,3 0,2 0 0,1 0,9 0,1 0,7 0,5 97,2 75 218 

62 
3103AA 

H22 
0,3 0,2 0 0,1 0,7 0,1 0,7 0,5 97,4 35 219 

63 
3103A 

H24 
0,3 0,2 0 0,1 0,7 0,1 0,7 0,5 97,4 35 223 

64 
3103A 

AH19 
0,3 0,2 0 0,1 0,7 0,1 0,7 0,5 97,4 130 209 

65 
3103A 

O12 
0,3 0,2 0 0,1 0,7 0,1 0,7 0,5 97,4 120 208 



 
 

66 
3105A 

H14 
0,2 0,4 0 0,5 0,4 0,2 0,7 0,6 97 40 200 

67 
3105A 

H24 
0,2 0,5 0 0,3 0,3 0,2 0,7 0,6 97,2 120 208 

68 3105A O 0,2 0,4 0 0,3 0,3 0,2 0,7 0,6 97,3 40 198 

69 3105 H19 0,2 0,4 0 0,3 0,3 0,2 0,7 0,6 97,3 190 187 

70 5005 H14 0,5 0,25 0 0,2 0,2 0,1 0,7 0,3 97,75 120 211 

71 5005 H24 0,5 0,25 0 0,2 0,2 0,1 0,7 0,3 97,75 110 209 

72 5005 H19 0,5 0,25 0 0,2 0,2 0,1 0,7 0,3 97,75 185 205 

73 5005 0 0,5 0,25 0 0,2 0,2 0,1 0,7 0,3 97,75 35 212 

74 5049 0 1,6 0,2 0,1 0,1 0,5 0,3 0,5 0,4 96,3 80 330 

75 5049 H111 1,6 0,28 0,1 0,1 0,5 0,3 0,5 0,4 96,22 80 345 

76 5049 H22 1,6 0,2 0,1 0,1 0,5 0,3 0,5 0,4 96,3 130 332 

77 5049 H32 1,6 0,2 0,1 0,1 0,5 0,3 0,5 0,4 96,3 130 327 

78 5049 H28 1,6 0,2 0,1 0,1 0,5 0,25 0,4 0,4 96,45 160 335 

79 5049 H24 1,6 0,2 0,1 0,1 0,5 0,3 0,5 0,4 96,3 160 343 

80 5049 H34 1,6 0,2 0,1 0,1 0,5 0,3 0,5 0,4 96,3 85 329 

81 5154 0 3,1 0,2 0,2 0,1 0,5 0,25 0,5 0,5 94,65 85 375 

82 
5154A 

H111 
3,1 0,2 0,2 0,1 0,5 0,25 0,5 0,5 94,65 180 367 

83 5154 H22 3,1 0,2 0,2 0,1 0,5 0,25 0,5 0,5 94,65 180 355 

84 
5154A 

H32 
2,4 0,2 0,2 0,1 0,5 0,25 0,5 0,5 95,35 200 335 

85 5154 H32 3,1 0,2 0,2 0,1 0,5 0,25 0,5 0,5 94,65 200 375 

86 5154 H24 3,1 0,2 0,2 0,1 0,5 0,25 0,5 0,5 94,65 190 355 

87 
5154A 

H34 
3,1 0,2 0,2 0,1 0,5 0,25 0,5 0,5 94,65 220 357 

88 5454 H12 2,4 0,25 0,2 0,1 0,5 0,05 0,4 0,25 95,85 230 335 

89 5454 H14 2,4 0,25 0,2 0,1 0,5 0,05 0,4 0,25 95,85 220 325 

90 5454 H26 2,4 0,25 0,2 0,1 0,5 0,05 0,4 0,25 95,85 230 345 

91 
3105A 

H19 
0,2 0,4 0 0,3 0,3 0,2 0,7 0,6 97,3 190 189 

92 
5005A 

H14 
0,5 0,25 0 0,2 0,2 0,1 0,7 0,3 97,75 120 213 

93 
5005A 

H24 
0,5 0,25 0 0,2 0,2 0,1 0,7 0,3 97,75 110 207 

94 
5005A 

H19 
0,5 0,25 0 0,2 0,2 0,1 0,7 0,3 97,75 185 208 

95 5005 011 0,5 0,25 0 0,2 0,2 0,1 0,7 0,3 97,75 35 214 

96 5049 011 1,6 0,2 0,1 0,1 0,5 0,3 0,5 0,4 96,3 80 332 

97 
5049A 

H111 
1,6 0,2 0,1 0,1 0,5 0,3 0,5 0,4 96,3 80 343 

98 
5049A 

H22 
1,6 0,2 0,1 0,1 0,5 0,3 0,5 0,4 96,3 130 336 

99 
5049A 

H32 
1,6 0,2 0,1 0,1 0,5 0,3 0,5 0,4 96,3 130 325 

100 
5049A 

H24 
1,6 0,2 0,1 0,1 0,5 0,3 0,5 0,4 96,3 160 340 



 
 

101 
5049A 

H34 
1,6 0,2 0,1 0,1 0,5 0,3 0,5 0,4 96,3 160 324 

102 5154 011 3,1 0,2 0,2 0,1 0,5 0,25 0,5 0,5 94,65 85 370 

103 
5154A 

H11 
3,1 0,2 0,2 0,1 0,5 0,25 0,5 0,5 94,65 85 361 

104 5154 H21 3,1 0,2 0,2 0,1 0,5 0,25 0,5 0,5 94,65 180 352 

105 5154 H34 3,1 0,2 0,2 0,1 0,5 0,25 0,5 0,5 94,65 180 370 

106 5154 H22 3,1 0,2 0,2 0,1 0,5 0,25 0,5 0,5 94,65 200 352 

107 
5154A 

H32 
3,1 0,2 0,2 0,1 0,5 0,25 0,5 0,5 94,65 200 352 

108 5454 H15 2,4 0,25 0,2 0,1 0,5 0,05 0,4 0,25 95,85 190 338 

109 5454 H11 2,4 0,25 0,2 0,1 0,5 0,05 0,4 0,25 95,85 220 333 

110 5454 H24 2,4 0,25 0,2 0,1 0,5 0,05 0,4 0,25 95,85 230 340 

111 5454 O34 1,4 0,26 0,2 0,1 0,5 0,05 0,4 0,25 96,84 230 316 

112 AA 5082 1,4 0,25 0,15 0,1 0,4 0,05 0,4 0,4 96,85 220 300 

113 5454 H34 1,4 0,25 0,2 0,1 0,5 0,05 0,4 0,25 96,85 230 303 

114 5454 H32 1,4 0,26 0,2 0,1 0,5 0,05 0,4 0,25 96,84 230 323 

115 5050 H24 1,1 0,25 0 0,2 0,1 0,1 0,7 0,4 97,15 85 218 

116 5050 H36 1,1 0,25 0 0,2 0,1 0,1 0,7 0,4 97,15 90 212 

117 5050 H14 1,1 0,25 0 0,2 0,1 0,1 0,7 0,4 97,15 96 222 

118 
1050A 

O22 
0,05 0,07 0,05 0,05 0,05 0 0,4 0,25 99,08 35 93 

119 1050A H 0,05 0,07 0,04 0,05 0,05 0 0,4 0,25 99,09 45 95 

120 5050 O11 1,1 0,22 0 0,2 0,1 0,1 0,7 0,4 97,18 70 173 

 


